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あらまし 本論文では，高次元の類似検索問題に対して，類似度の階層関係に基づく木構造索引と，これを用い

た検索アルゴリズムを提案する．従来研究では，多くの索引手法がデータの空間性質と距離関数の幾何性質を利

用して，空間索引を構築することにより，多次元類似検索の検索効率を向上させる．しかし，データの次元数が

増えることに伴い，索引構造の内部にデータのオーバーラップが大量に発生するため，検索効率が急激に低下す

るという問題が発生する．本研究では，データの内部属性に依存せず，類似度関数または距離関数の内部計算に

依存せずに，データ間の類似度の階層関係に基づいて，高次元にたえられる新たな木構造索引を提案する．また，

提案する索引を用いた類似検索アルゴリズムを提案する．さらに，合成データと実データを用いて提案手法の有

効性と検索の効率を検証する．
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1. は じ め に

過去十年間，類似検索の科学研究・開発への応用が急増し

ている．例として，パターン認識や [1], [2]，画像検索 [3]，時

系列マッチング [4] などが挙げられる．これらの応用に伴っ

て，類似検索に関する研究は活発にされている．類似検索に

関する問合せ処理は，k 近傍 (k-Nearest Neighbors, k-NN)

や，範囲問合せ (Range Query)，逆最近傍 (Reverse Nearest

Neighbors) などの変形がある．これらに対するオンライン

問合せ処理の要求が急増しており，様々な処理技術が提案さ

れた．例えば，k-d-b-tree [5]や，R-tree [6] などの空間索引

技術が挙げられる．しかしながら，これらの空間索引手法で

は，高次元データを対象として扱う場合，一般に「次元の呪

い (the curse of dimensionality)」と呼ばれる高次元ならで

はの性質により，検索性能が低下するという問題が起こる．

この性質のため，簡単な連続スキャン手法と比較して，空間

分割やデータ分割などの索引技術ではむしろ効果が悪くなる

ことが指摘されている [7]．

一方，ビックデータの時代に，高次元データを扱う実応用

は多くある．代表として，画像や，音声，映像のような実デー

タを対象とする検索の需要は，近年急激に増えている．画像・

音声・映像の検索は，元の画像・音声・映像から抽出された

特徴量を用いて，特徴量間の類似性を算出したうえで，クエ

リ画像・音声・映像と類似したデータを探し出す．一般的に，

このような特徴量は通常の数値型の低次元データと異なって，

数百から数万次元までの高次元データになる．特徴量データ

は，一般的に数値ベクトルとして表現するが，商用性の高い

製品では，計算上の性能を追求する，または，技術秘密を保

護するため，特別な手法でシリアライズ化されたバイト列

で表現することも少なくない．一例として，NeoFaceR⃝（注1）

は顔検出または顔照合を行うアプリケーションを作成する

ための商用開発キットである．NeoFaceR⃝ は顔照合の速さ

と精度で世界一の誇りを持つため（注2）（注3），顔画像を用いた

映像監視システムでは，映像フレームの類似検索に高精度

の顔照合を行うために NeoFaceR⃝ は導入される．しかし，

NeoFaceR⃝ で扱う顔の特徴量データは保護されたバイト列

であり，顔間の類似照合を行うにも開発キットが提供した照

合 APIを介することになる．

しかし，前述した空間索引技術は，特徴量データにおける

類似検索を高速に行うため，特徴量データの幾何空間性質，

あるいは，類似度を計算する類似度関数または距離関数が満

たせる三角不等式などの性質を利用して，空間索引の構築と

索引における検索を行う．例えば，R-treeは索引を作成する

際に，特徴量データに内部の各次元の数値座標を基に，最小

包含矩形 (MBR)を計算する必要である．さらに，検索時に

は，MBRを利用して木の走査に対して，距離関数が満たせ

た三角不等式を基に索引ノードまたはデータの枝刈りを行う

必要である．このために，既存の空間索引手法では，索引を

構築するために，特徴量データに内部の各次元値を知る必要

（注1）：http://www.nec.co.jp/soft/neoface/product/neoface.html

（注2）：http://www.nist.gov/customcf/get_pdf.cfm?pub_id=905968

（注3）：http://www.nec.co.jp/press/ja/1006/3002.html



であり，類似度を計算するために，三角不等式の性質を満た

せるかを判断するにも，類似度関数または距離関数の内部演

算を知る必要である．よって，上述したNeoFaceR⃝ のよう

な開発キットを導入した類似検索システムを開発するには，

特徴量データの内部構造および類似照合関数の内部演算が入

手できないので，既存の空間索引技術が応用できない問題が

生じる．

前述のような内部構造未明の高次元データを対象とする類

似検索システムの実応用開発にあたって，本研究では，下記

の類似検索問題に着眼している．

SS(q, δ,DB) = {o | o ∈ DB ∧ sim(q, o) >= δ}.

そこで，類似検索 SS は，与えられたクエリデータ q に対し

て，データベース DBの中から，既定の類似度を計算する関

数 sim(·, ·)を用いて，指定した類似度閾値 δ 以上のデータ o

の集合を探し出す．データの内部構造は従来の数値ベクトル

を含め限定しないが，本論文では，既存技術が対応できない

バイト列のような高次元データを中心に議論する．また，類

似度計算関数 sim(·, ·)についても，従来研究で多く利用され
るコサイン関数 (cos(·, ·))などを含め限定しないが，本稿で
は，2つのデータだけを与えて算出される類似度値を返すブ

ラックボックスのような類似照合 APIを中心に議論する．

従って，既存の空間索引技術は我々が着眼する類似検索問

題に応用できないため，本研究では，新たなデータ索引手法

（類似度木）を提案する．類似度木という索引は，ブラック

ボックスのような類似度関数から算出された類似度のみを利

用して，データ間の類似度の階層関係に基づく木構造索引で

ある．該類似度木は，高次元データの内部にある各次元の値

を問わずに，データをまるごと利用するため，「次元の呪い」

に影響されず高次元に耐えられる木構造である．また，類似

度木を用いた効率的な類似検索アルゴリズムを提案して，合

成データと実データを用いて提案手法の有効性と検索の効率

を検証する．

本論文は以下の通りで構成される．第 2章で関連研究を紹

介する．第 3章では，本研究の提案手法のもととなる基本原

理およびその発想について詳しく説明する．第 4章では，提

案した類似度木に関わる索引の構築と木構造における操作を

詳細に紹介する．最後に，簡単なまとめと，今後の課題を述

べる．

2. 関 連 研 究

類似検索に関する技術はこれまでによく研究され，主に空

間索引法と，近似シグネチャー法と，局所性鋭敏型ハッシュ

法 (LSH) という大まかなカテゴリに分けられる．次に，そ

れぞれの関連手法についてまとめて紹介する．

空間索引法 について，過去三十年に渡って，多数の索

引技術が提案された．早期の研究者たちは，Quadtree [8]と

k-d-tree [9] をはじめ，それぞれの変種を含めて，空間にお

ける座標軸を分割する観点で多くの索引技術を提案した．一

方，空間における幾何性質によりデータを分割する視点では，

R-tree [6]と，その改良版R+-tree [10]，R∗-tree [11]，および

その他の変種を含む空間索引が提案された．そこで，代表と

なる 2つ k-d-treeと R-treeについて，次に簡単に説明する．

k-d-treeは，ユークリッド空間にある点のデータセットを

座標軸に沿って分類する空間分割の木データ構造である．k

次元の空間において，一回毎に 1 つの座標軸に沿って，該

当次元のデータ値によって，空間を二分割する．分割を一回

行った結果，分割点にあるデータは空間を二分割する．再帰

的に異なるデータを選びながら，空間は再帰的に分割され，

最終的に二分木となる k-d-treeが構築できる．

R-treeは，最小包含矩形 (MBR)を利用して，MBRに囲

まれるデータを分割しながら，さらに階層的に下位のMBRs

を上位MBRを利用して再帰的に分割することにより，最終

的にお互いに重なり合うMBRで構成される木データ構造で

ある．

上記のような空間索引手法を用いることで，従来の線形走

査で行われる類似検索は，木走査に変わって，検索の効率は

理想的に logオーダーとなる．しかし，次元の増加に伴って，

空間索引は内部的に分割されたノード間にオーバーラップが

発生するため，検索の効率は従来の線形走査より低下すると

指摘された [7]．即ち，いわゆる「次元の呪い」という現象で

ある．この理由で，既存する様々な空間索引手法は，本研究

が着眼する高次元データにふさわしくない．しかも，既存の

空間索引は，本論文で中心に議論するバイト列のような高次

元データを扱うことができない．

近似シグネチャー法 は，高次元類似検索に関わる「次元の

呪い」を解消するために提唱された索引技術である．代表的に

VA-file [12]と，その変種となる IQ-tree [13]や，Landmark

file [14], C2VA-file [15], CVA-file [16]などが挙げられる．次

に VA-fileを代表の 1つとして，簡単に紹介する．

VA-fileは，ベクトル近似ファイル (Vector Approximation

File)の略称であり，高次元のベクトルデータに対して，近似

シグネチャーを索引としてあらかじめ作成しておくものであ

る．VA-fileを用いた類似検索は，フィルタリング (filtering)

とリファインメント (refinement)との 2段階で行う．フィル

タリングでは，近似シグネチャーを利用して，距離を実計算

せずに解になりそうな候補集合を取り出す．そして，リファ

インメントでは，候補集合から実距離を計算し，正解を絞り

込む．計算量は線形的な効率であるが，単なるのフルスキャ

ンより数倍以上速くなるため，高次元データに対する類似検

索には，既存の空間索引技術よりふさわしいと 10年間に渡っ

て検証された [17]．

VA-file族の手法は，フルスキャンでの類似検索より速いの

で，空間索引手法より「次元の呪い」を回避することがある
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程度できると考えられる．しかしながら，近似シグネチャー

を作成するには，高次元データの内部にある各次元の値を利

用する必要であるため，本論文で中心に議論するバイト列の

ような高次元データを扱うことができない．

局所性鋭敏型ハッシュ法 は，近似類似検索を対象とし

て提唱されたハッシュ関数と確率的な処理に基づく近似手

法である．高次元類似検索は「次元の呪い」問題に巻き込

まれるため，高価なコストをかけて正確な解を求めるより，

高速に近似な解を求めたほうが実用性が高いと指摘され，

AryaとMountは近似類似検索を提唱した [18]．その後，近

似類似検索の解を高速に求めため，局所性鋭敏型ハッシュ法

(Locality-Sensitive Hashing, LSH)は提案された [19], [20]．

LSH は，ハッシュ関数族を用いて，類似したデータを高

確率で同じバケットに入るようにマッピングさせる索引手法

である．検索時には，同じハッシュ関数族を基にクエリデー

タを同様にマッピングさせたうえ，ヒットしたバケット内に

入るデータを対象として，類似検索の近似解を求める．ハッ

シュ関数を利用することで従来の索引技術より，検索時にア

クセスされるバケットおよびデータの数は大幅に削減できる

が，元のデータ空間に対して適切なハッシュ関数族を設計す

ることが非常に困難であると指摘されている [21]．これに加

えて，ハッシュ関数を設計するには，高次元データの各次元

を見ることが必要であり，結局「次元の呪い」に影響される

ことになる．この際は，類似検索の効率が低下しつつ，近似

結果の精度も下がってくる．この理由で，Taoらは，検索効

率を保ちながら，より精度の高い近似結果を求める LSB-tree

手法を提案した [22]．

上記に様々な既存技術が提案されたにも関わらず，本研究

が着目しているバイト列のような内部構造の不明な高次元

データを扱うことができない，さらにブラックボックスのよ

うに内部演算の不明な類似度関数を扱うことができないため，

本研究では，新たなデータ索引手法（類似度木）を提案する．

類似度木という索引は，ブラックボックスのような類似度関

数から算出された類似度のみを利用して，データ間の類似度

の階層関係に基づく木構造索引である．該類似度木は，高次

元データの内部にある各次元の値を問わずに，データをまる

ごと利用するため，「次元の呪い」に影響されず高次元に耐え

られる木構造である．次に，本研究の提案手法について詳細

に述べる．

3. 提 案 手 法

本章では，類似度木を提案するにあたる要件定義および基

本原理について説明する．まず，本稿で利用される記号とそ

の意味について，表 1に記載する．以降に特別な説明がなけ

れば，表 1に記載されるものに従う．

3. 1 要 件 定 義

第 1章に提起した類似検索問題 SS(q, δ,DB)に対して，下

表 1 記 号 説 明

記号 意味

v, vi d 次元の数値ベクトル，(x1, x2, · · · , xd)

o, oi シリアライズ化されたデータのバイト列

f 高次元データ，または特徴量データ

fi i 番目の特徴量 f

δ 類似度の閾値

F 特徴量データの集合，F = ∪i{fi}
fr データ集合 F の代表

M 木構造のノード容量

sim(·, ·) データ間の類似度を算出する関数

記の要件を着目して新たな提案を行う．

［要件 1］（高次元データの内部構造が不明） 高次元データ

は通常に式 1 のような数値ベクトルで表すことが多いが，

実応用上に処理速度を向上させるなどの観点からは，高次元

データを式 2のようなバイト列にシリアライズすることも多

くある．このため，高次元データの次元数や，各次元の値を

含めて内部構造が不明となる． □

v = (x1, x2, · · · , xd); (1)

byte[ ] o = v.Serialize(); (2)

［要件 2］（類似度計算関数の内部演算が不明） 類似検索を

行うには，データ間の類似度 (または距離) を計算する必

要である．通常には，式 1のような数値ベクトルをデータと

して，与えられた類似度関数 (一例: 式 3)を用いて，類似度

の計算を行うが，実際の応用開発では，第三方から提供され

た開発キットを利用することが多い．この際に，式 4のよう

に API を呼び出して，類似度値のみを得ることになり，API

の内部に埋め込んだ類似度関数の具体演算は不明となる．□

sim(v1, v2) = cos(v1, v2) =
v1 · v2

∥v1∥ · ∥v2∥
; (3)

sim(o1, o2) = call sim api(o1, o2); (4)

上述の要件は，提案をするための前提を厳しくする設定の

ではなく，これまでの既存研究で前提となっていた明確な数

値ベクトルや，明示された距離空間，明確な類似度計算関数

などの条件を緩めることである．高次元データの内部構造が

不明であっても，類似度計算関数の内部演算が不明であって

も，類似検索が可能になるような緩い，かつ，応用上の制約

が少なくより実践的な要件である．

現在，類似検索システムを開発するにあたって，研究者と

開発者は上記のような要件を直面することが多くあるが，類

似検索向けの既存手法は適応できないため，フルスキャンを

行わざるを得ない．本研究では，検索時の類似度計算量を大

幅に削減するため，前述したより緩い前提向けの新たな索引

手法，類似度木を提案する．本提案手法では，索引を作成す

るたびに，利用可能な情報が通常より少ないため，即ち，要

件 1 と 2が緩いからこそ，本提案の汎用性と実用性が高いと
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考えられる．続いて，このような簡単な要件をどう取り組む

かについて，類似度木を設計する基本原理を説明する．

3. 2 基 本 原 理

［原理 1］ データ A，B，C に対して，A と B が類似する，

かつ，Bと Cが類似するならば，Aと Cが類似すると判断

するという仮説が本研究の提案手法の基本原理である． □
上記の基本原理は必ずしも真ではないが，真となる可能性

が高いことは，[23]に開示する観測結果で示される．真となる

可能性の高い実例は挙げられる．例えば，実世界では，人物

A，B，Cという 3人がいると想定すると，AさんとBさんが

友人であり，Bさんと Cさんが友人であるならば，Aさんと

Cさんとも友人である可能性が高い，いわゆる Small-World

理論である [24], [25]．本研究の提案手法は，この基本原理を

利用して，データ間の類似関係と，代表・被代表関係とを階

層的に結び付くことを基本アイディアにする．まず，次に代

表と類似について定義を述べる．

［定義 1］（代表） 指定された類似度閾値 δ に対して，デー

タ fr とデータの集合 F が，条件 ∀f ∈ F, sim(fr, f) >= δ を

満たせば，fr は F の代表という． □
定義 1 により，fr が F の代表であることを簡単に

sim(fr, F ) >= δ を用いて表記する．

［定義 2］（類似） 指定された類似度閾値 δ に対して，与え

られたデータ fa と fb との類似度が，条件 sim(fa, fb) >= δ

を満たせば，fa と fb は類似するという． □
同様に，定義 1と 2を合わせて，sim(fr, F ) >= δ が成立す

れば，fr と F は類似するという．この際に，データ fr と集

合 F にあるすべてのデータと類似するという意味である．

続いて，提案手法の基本アイディアを詳細に説明する．本

研究で対象として扱う高次元の特徴量データを記号 f を用い

て表す．説明するために，まず次の記号を導入する．データ

A，B，C の特徴量をそれぞれ fa，fb，fc で表す．さらに，

特徴量データの集合を F で表す．検索対象となる特徴量デー

タを fq で表す．f と F の関係については，下記の式で表現

する．また，fb は集合 F に属し，fb は集合 F にあるすべて

の特徴量データの代表とすると想定する．そして，次の数式

を用いて，上記の基本原理を表現する．

sim(fa, fb) >= δ ∧ sim(fb, fc) >= δ

⇒ sim(fa, fc) >= δ (5)

sim(fq, fb) >= δ ∧ sim(fb, fc) >= δ

⇒ sim(fq, fc) >= δ (6)

sim(fq, fb) >= δ ∧ sim(fb, F ) >= δ

⇒ sim(fq, F ) >= δ (7)

式 5では，データ Aと Bが類似する，かつ，データ Bと

C が類似するならば，データ A と C は類似すると言える．

そこに，原理 1によって，必ずしも真だと言えないが，高い

可能性で言えると仮定することである．正確には，「近似類似

する」と表記すべきであるが，本論文では説明の一貫性を保

つために，省略して類似すると転用する．よって，本研究で

言及される類似検索の結果は，近似結果である．

式 5に fa を fq に置き換えると，式 6が成立する．そこに

は，クエリ qがデータ Bと類似する，かつ，クエリ qがデー

タ Cと類似するならば，クエリ q はデータ Cと類似するこ

とを表す．

さらに，式 6に fc をデータ集合 F に置き換えると，式 7

が成立する．即ち，クエリ q がデータ Bと類似する，かつ，

データ Bがデータ集合 F の代表であるならば，直ちにクエ

リ q は集合 F にあるすべてのデータと類似することを推定

できる．式 7によれば，代表関係を用いることで，クエリ q

と集合 F 内のデータとの類似度を計算せずに，類似検索を

近似に行うことが可能となり，類似度の計算量も大幅に削減

することができると考えられる．

..fr.

· · ·

.

F = ∪M
i=1{fi}

.

fi

.

· · ·

.

fj

.

· · ·

.

δ

図 1 索引の基本構造

我々は，前述の原理 1に基づいて，図 1に示される索引の

基本構造を採用して，図 2 を例とする類似度木を提案する．

図 1は，索引構造において，代表データ fr と代表されるデー

タ集合 F との階層関係を表している．そこに，fr は，エン

トリとして上位階層のノードに置く．F に含まれる全データ

をそれぞれエントリとして，F は下位階層のノードとする．

fr から F を指すリンクを用いて，fr が F の代表であること

を表す．リンクに付与される閾値 δ を用いて，定義 1で示し

た条件 sim(fr, F ) >= δを表す．図 2に示す索引構造は，本研

究で提案する類似度木であり，図 1の基本構造を再帰的にし

て，代表とデータ集合間の類似度関係を階層的に構築する木

構造索引である．次の章に，図 2を参照して類似度木の内部

構造について詳しく説明する．

図 2 類似度木の例
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4. 類 似 度 木

本章では，類似度木の内部構造と，類似度木を構築するた

めに必要な制約，および類似度木におけるデータの挿入，溢

れ調整の操作について説明する．

4. 1 内 部 構 造

類似度木は，図 2 に示すように類似度の階層関係に基づ

く木構造索引である．類似度木の内部要素は，ルートノード

を含む中間ノードと，最下位の階層にある葉ノードと，中間

ノードのエントリと，葉ノードのエントリと，階層間の親子

関係のつながりとから構成される．本稿では，基本的にディ

スク常駐 (disk-resident)の索引を中心に設計するが，メモリ

常駐 (memory-redisentまたは in-memory)における実装も

可能とする．

ノードはエントリの集合であるが，中間ノードと葉ノード

とのエントリの内部構成は異なる．ルートノードを含む中間

ノードの各エントリは，特徴量データ fi と，fi と上位階層

の親ノードにある代表データ fr との類似度と，fi が代表す

る下位階層の子ノードを指すポインターとから構成されてい

る．fi が代表する下位階層ノードにデータが存在しない場

合は，fi のポインターが NULLとなる．葉ノードの各エン

トリは，記憶媒体 (主メモリとディスクを含む) に保存され

るデータを指すポインターと，指されるデータと上位階層の

親ノードにある代表データ fr との類似度とから構成される．

具体的に，エントリとノードの構造を図 3 に示す擬似コード

を用いて記述する．

Entry {

optional Data pRepresentative;

required Double dSimilarity;

required Node* pChild = NULL;

}

Node {

required Integer iCapacity = M;

required Double dThreshold;

required Entry[] pEntries;

}

図 3 エントリとノードの擬似コード

ルートノードは，木構造の最上位階層にあるエントリで構

成されるノードのことである．中間ノードは，ルートノード

を含む，最下位階層以外のノードという．中間ノードは，木

構造の最上位階層を含む中間階層にあるエントリで構成され

るノードのことである．葉ノードは，木構造の最下位階層に

あるエントリで構成されるノードのことである．

上位階層のノードと下位階層のノードのつながりは，類似

度の階層関係にしたがう．図 2に示すように，（上位階層）親

ノードのエントリにある特徴量データは，（下位階層）子ノー

図 4 類似度木を構築するフローチャート

ドにあるすべてのエントリの特徴量データの代表である．代

表となる特徴量データが保存されているエントリと下位階層

の子ノードとの間は，類似度閾値 (δ)付きのリンクでつなぐ．

代表となる特徴量データは，その下位階層の子ノードにある

すべてエントリの特徴量データとの類似度が，必ずリンクに

付いている閾値 (δ)より以上でなければならない．

4. 2 構造の制約

図 2に示す類似度木の構築を保証するため，木構造に下記

の制約を与える必要である．

［制約 1］（ノード容量M） ノードを構成するエントリの数

をノード容量という．M で表す．ノード容量がM を超える

場合，ノードが溢れるという．ノードが溢れる際に，エント

リをスプリットすることが発生する．エントリをスプリット

するのを溢れ調整という．

［制約 2］（基本構造） 類似度木は必ず図 1 に示される構造

を基本単位として構成される．上位ノードにあるエントリと

下位ノード間のリンクに必ず類似度閾値 δ を付与する．上下

位のデータ間の関係は，必ず定義 1で示される代表関係の条

件を満たす．

［制約 3］（閾値の階層関係） 類似度木の内部に付与される

類似度閾値は，ノードの階層関係によって，大小関係が決定

される．つながりのあるノードに対して，上位ノードに関わ

る類似度閾値は下位ノードに関わる類似度閾値より小さい．

すなわち，木における類似度閾値は，上位から下位へ大きく

なるような階層関係を持つ．

4. 3 木 の 構 築

類似度木の構築は，特徴量データの挿入操作に伴い，ルー

トノードから葉ノードまでに辿り着いて，この過程では，動

的に構築するために，データの挿入や，ノード溢れ調整，代

表の選出，閾値の選定などの中間処理が発生しうる．木構造

の構築に関する処理の流れは，図 4 を参照して詳細に説明

する．

図 4を参照すると，類似度木の索引構築は，（黒背景白字）
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Startから始まり，Endまでの各種処理から構成されている．

そのなか，類似度木の格納という処理は，さらに（緑背景黒

字）Startから始まり，Endまでの処理で構成されている．

これらの構成部分はそれぞれ概略次のように動作する．

索引構築の初期化という処理は，類似度木を構築する前提

条件を設定するパラメーターの初期化を行う．この初期化は，

木構造のノードの容量と，特徴量データの代表の選出方法と，

ノードが溢れた際にノードを分割するための類似度閾値の決

定方法と，木の階層の最大高さとからのパラメーターの設定

を行う．

データの入力処理は，複合媒体から抽出される特徴量の高

次元データを，バイト列の方式あるいは従来の数値方式で，

データの挿入するたびに，１つずつ類似度木の構築流れへ

渡す．

Empty という判定は，入力データのあるかを判明し，続

いて入力されるデータがなければ（Emptyの判定が Yesの

場合），類似度木の構築処理を終了させる．入力されるデー

タがあれば（Emptyの判定が Noの場合），次の処理に引き

続き行う．

類似度の計算という処理は，システムが利用可能な類似度

関数もしくは類似度計算可能なＡＰＩを用いて，入力された

データと木構造にある挿入先のノードと関連する代表データ

との類似度を計算する．

エントリの挿入という処理では，前述の類似度の計算処理

で算出した類似度値を用いて，前述した類似度木の構築原理

にしたがって，入力されたデータを葉ノードのエントリへ挿

入する．

エントリの挿入が発生した後に，ノードの容量をチェック

して，溢れるかどうかを判断する．Noの場合は，類似度木

の更新処理を行い，適宜なタイミングに類似度木の格納とい

う処理を介して，ディスクにあるデータベースへ索引構造と

データを書き出す．または，次のデータを挿入するように処

理の流れを繰り返して，類似度木の構築を動的に行う．Yes

の場合は，ノードが溢れるため，ノードを分割するような溢

れ調整を行う．

溢れ調整の処理は，類似度閾値の選択と，代表データの選

出と，閾値と代表が適切であるかの判断と，ノードの溢れ調

整とから構成されている．溢れ調整には，適切な閾値と代表

を決めるまでに，数回に繰り返して選択と選出を行う．類似

度閾値の選択方法および代表データの選出方法について，具

体的な実施例として節 4. 5と節 4. 4にて詳細に説明する．

類似度木の索引をディスクへ書き出す際に，内部的な処理

は，木構造の情報を格納する処理部と，中間ノードを格納す

る処理部と，葉ノードを格納する処理部とから構成されてい

る．処理は順次に行うことである．

4. 4 代表データの選出

特徴量の代表データを選出する方法について，代表となる

特徴量データの数によって，下記のような方法を実施するこ

とができる．

• 単代表 (Single Representative)と，

• 双代表 (Double Representatives)と，

• 三代表 (Triple Representatives)と，

• · · ·
• K代表 (K Representatives)と

から代表の選出することが可能である．次に，具体的に単代

表と双代表の選出の方法について説明する．　

a ) 単代表の選出法１：

特徴量データの集合 F において，自分とその以外のデー

タとの類似度の値の分散が最少となるものを代表として選出

する．下記の数式を用いて表す．

arg min
fi∈F

{σfi |σが sim(fi, fj)の分散, fj ∈ F} (8)

上記の数式に基づいて，集合 F に属する各特徴量データ

fi に対して，fi と fi 以外のデータとの類似度を全部算出し

て，類似度分布の分散値 σ が最少となるときの fi を，集合

F の代表として選出する．

b ) 単代表の選出法２：

特徴量データの集合 F において，自分が最近傍となるデー

タの数が最多となるものを代表として選出する．下記の数式

を用いて表す．

argmax
fi∈F

{RNN(fi)} (9)

上記の数式に基づいて，集合 F に属する各特徴量データ

fi に対して，fi の逆最近傍「ＲＮＮ（fi）」を求めるうえで，

逆最近傍の解の数が最も多い場合の fi を集合 F の代表とし

て選出する．

c ) 単代表の選出法３：

特徴量データの集合 F において，特徴量データをランダ

ム的に選択する仕方で集合 F の代表を選出する．

d ) 双代表の選出法１：

特徴量データの集合 F において，類似度の値が最大とな

るペアの特徴量データを双代表として同時に選出する．下記

の数式を用いて表す．

arg max
(fi,fj)

{sim(fi, fj)|fi, fj ∈ F} (10)

上記の数式に基づいて，集合 F に属するすべての特徴量

データのペア（fi，fj）に対して，両データ間の類似度を算

出して，類似度の値が最大となるペアを集合 F の代表とし

て選出する．意味上は，最も固まる２つの特徴量データは代

表となるような選出の仕方である．

e ) 双代表の選出法２：

特徴量データの集合 F において，類似度の値が最小とな

るペアの特徴量データを双代表として同時に選出する．下記
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の数式を用いて表す．

arg min
(fi,fj)

{sim(fi, fj)|fi, fj ∈ F} (11)

上記の数式に基づいて，集合 F に属するすべての特徴量

データのペア（fi，fj）に対して，両データ間の類似度を算

出して，類似度の値が最小となるペアを集合 F の代表とし

て選出する．意味上は，最も離れる２つの特徴量データは代

表となるような選出の仕方である．

4. 5 類似度閾値の選択

類似度閾値の決め方について，ノードを分割するための類

似度閾値の階層構造を構築するには，下記のような方法を実

施することができる．

均等間隔と，再帰二分割と，動的な中央値とから類似度閾

値の選択することが可能である．

均等間隔の選択法は，0から 1までの類似度範囲を等間隔

に分割して，閾値を決定する方法である．例えば，0.1, 0.2,

0.3, · · · , 0.9, 1.0のように，0.1 の等間隔で [0, 1]の類似度の

範囲区間を 10等分割し，類似度閾値はそれぞれの分割点の

数値を取る．

再帰２分割の選択法は，0から 1までの類似度範囲を再帰

的に log スケールに分割して，閾値を決定する方法である．

例えば，１番目の閾値を 0.2に設定して，0.2から 1.0までの

範囲を二等分割する．そして，分割点は 0.6となるため，２

番目の閾値を 0.6に設定する．このように二等分割を繰り返

すと，0.8, 0.9, 0.95, 0.975, 0.9875, · · · などは３番目から継
続の閾値系列となる．

動的な中央値の選択法は，溢れるノードにおいて，集合 F

に属するすべての特徴量データと F の代表データとの類似

度をそれぞれ比較して，類似度系列の中央値を閾値として決

定する方法である．例えば，集合 F にある５つの特徴量デー

タと F の代表との類似度はそれぞれ，0.5, 0.3, 0.6, 0.9, 0.95

であるとすれば，この数列の中央値は 0.6であるため，0.6を

類似度の閾値として選出し，ノードの分割を行う．

4. 6 索引の効果

上述の類似度木索引によれば，下記の効果を示す．

• 類似度木は，特徴量の形式に依存せず類似度の階層関

係に基づく木構造索引を利用するため，従来の数値形式を含

むバイト列形式の高次元特量をデータとして扱うことがで

きる.

• 類似度木は，類似度の計算関数に依存せず類似度の階

層関係に基づく木構造索引を利用するため，類似度関数の内

部計算に依存することなく，任意の類似度関数，かつ関数の

内部計算を知らずに索引の構築と類似検索を行うことがで

きる．

• 類似度木は，類似度の階層関係に基づく木構造索引は

動的に構築・更新・検索をサポートするため，データに対し

て動的に索引を構築・更新し，類似検索は大規模なデータに

対してスケールアウトできる．

• 類似度木は，類似度の階層関係に基づく木構造索引は，

索引を構築する際に高次元データの幾何空間性質に頼らずに，

データの類似度の階層関係を利用するため，索引構造は特徴

量データの次元数に影響されずに，索引の効果が高次元に耐

えることができる．

• 類似度木は，類似度の階層関係に基づく木構造索引は，

データの幾何空間性質に依存せず，「次元の呪い」の影響を受

けず，索引内部にノード間のオーバーラップが発生しないこ

とを保証するため，特徴量データの次元数の増加に伴って，

検索効率を低下せず，検索の計算量を O(logN)のコストで

安定的に維持することができる．

5. 実験と評価

本稿では，合成データと実データを用いて，提案した類似

度木に対して，実験評価を行う．現時点で，実験は実施中で

あるため，最終的な評価結果は発表スライドに載せ，論文の

最終版にまとめる予定である．

6. ま と め

本稿では，データの内部属性に依存せず，類似度関数また

は距離関数の内部計算に依存せずに，データ間の類似度の階

層関係に基づいて，高次元にたえられる新たな木構造索引を

提案する．
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